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基于对称形状生成的三维目标检测网络∗
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摘　 要:基于点云的三维目标检测在机器人、自动驾驶等领域起着至关重要的作用,激光点云能为场景理解提供精确的几何信

息。 然而,由于点云的稀疏性和物体间的遮挡关系,激光点云通常只能描述物体的部分形状,导致目标结构信息不完整,从而降

低检测精度。 针对这个问题,提出基于对称形状生成的三维目标检测网络( SSG-RCNN),一种双阶段目标检测器。 考虑到感兴

趣目标形状的对称性,SSG-RCNN 在一阶段生成候选框的同时为每个前景点预测镜像对称点,从而恢复目标的整体形状。 二阶

段中,使用自注意力池化层从原始点和对称点中聚合特征用于候选框修正,完成三维框预测。 KITTI 数据集上的实验表明 SSG-
RCNN 取得了卓越的检测性能,在测试集上对困难目标的检测精度达到 77. 64% ,高于所有对比方法。
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Abstract:3D
 

object
 

detection
 

based
 

on
 

point
 

cloud
 

is
 

essential
 

in
 

many
 

applications,
 

such
 

as
 

robotics,
 

autonomous
 

driving.
 

LiDAR
 

point
 

clouds
 

contain
 

reliable
 

geometric
 

information
 

for
 

3D
 

scene
 

understanding.
 

However,
 

due
 

to
 

sparsity
 

and
 

occlusion,
 

point
 

clouds
 

depict
 

only
 

partial
 

surfaces
 

of
 

objects,
 

which
 

severely
 

degrades
 

the
 

detection
 

performance.
 

To
 

handle
 

this
 

challenge,
 

we
 

propose
 

a
 

novel
 

two-
stage

 

detector
 

based
 

on
 

symmetric
 

shape
 

generation
 

( SSG-RCNN).
 

The
 

shapes
 

of
 

3D
 

interested
 

objects
 

are
 

roughly
 

symmetric.
 

In
 

the
 

first
 

stage,
 

SSG-RCNN
 

predicts
 

a
 

symmetric
 

point
 

for
 

each
 

foreground
 

point
 

to
 

complete
 

objects
 

shapes
 

while
 

generating
 

3D
 

proposals.
 

In
 

the
 

second
 

stage,
 

SSG-RCNN
 

utilizes
 

self-attention
 

pooling
 

module
 

to
 

aggregate
 

proposal-wise
 

features
 

from
 

raw
 

points
 

and
 

symmetric
 

points.
 

Finally,
 

proposal-wise
 

features
 

are
 

used
 

to
 

refine
 

3D
 

proposals.
 

Extensive
 

experiments
 

on
 

KITTI
 

benchmark
 

show
 

that
 

SSG-
RCNN

 

has
 

remarkable
 

detection
 

performance.
 

Especially
 

for
 

hard
 

difficulty
 

level
 

objects,
 

SSG-RCNN
 

achieves
 

77. 64%
 

AP
 

on
 

the
 

KITTI
 

test
 

set,
 

which
 

is
 

better
 

than
 

previous
 

state-of-the
 

art
 

methods.
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0　 引　 　 言

　 　 三维目标检测是实现自动驾驶中关键的一环。 不

同于二维目标检测负责输出目标的 2D 边界框,三维目

标检测需要额外推理目标的深度信息,判断目标的 3D
位姿。 得益于激光雷达点云携带的精准深度信息,基
于激光点云的三维目标检测被应用到多个与环境感知

有关的领域,如自动驾驶汽车、机器人等[1-3] 。 与二维

图像相比,激光雷达获取的点云具有丰富的三维结构

信息,且受天气等因素的影响较小。 然而,由于遮挡效

应的存在,激光点云无法描述目标的完整形状,导致点

云中物体的结构信息不完整,这给三维目标检测带来

了很大的挑战。 本文探究如何在三维目标检测任务中

消除遮挡效应的影响,充分利用目标形状信息实现精

准的三维框预测。
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目前基于点云的三维目标检测算法研究可以分为两

个方向,基于体素[4-7] 的方法和基于点[8-12] 的方法。 基于

体素的方法将无序的点云转化为体素栅格并进行体素特

征编码,使用高效的 3D 卷积模块提取特征并完成目标检

测。 这种方法的检测效率高,但是在点云体素化的过程

中 会 丢 失 部 分 结 构 信 息。 基 于 点 的 方 法 使 用

PointNet[13-14]等模型直接从原始点云中提取特征,保证了

特征的精细度。 但是如果为所有点提取高维特征,需要

庞大的计算量,因此基于点的方法通常与其他方法结合

使用。 一些工作[15-18] 将点级特征嵌入到体素特征用于弥

补体素化中损失的信息。 上述的方法均是在三维真值框

的监督下完成网络的学习,没有显式地考虑目标形状

信息。
面对物体结构信息缺失的问题,目标检测网络需要

充分理解三维目标形状才能从局部点云推理出精准的

3D 边界框。 一些工作通过强调点在目标上的位置来学

习目标形状。 SA-SSD[16] 提出一项附加任务用于学习前

景点与目标中心点之间的坐标偏移,在附加任务的监督

下,网络提取的特征能够携带丰富的结构信息。 LiDAR-
RCNN[19] 提出一种通用的二阶段模块用于修正候选三维

框,在二阶段编码点级特征时,LiDAR-RCNN 引入点与候

选框边界之间的坐标偏移来表征结构信息。 这些方法能

够利用到部分形状信息,但是忽略了目标的被遮挡区域。
为了减轻遮挡效应的影响,一些工作尝试预测目标的被

遮挡区域来显式地恢复目标的完整形状。 SIENet[20] 在二

阶段中使用对抗生成模型将候选框附近的残缺点云恢复

成完整的目标形状,但是需要使用额外的数据集单独训

练生成式模型。 SPG[21] 是一种通用的前景点恢复网络,
通过在空体素中生成新的点来补全目标点云。 由于无法

得知目标的真实形状,SPG 将三维框内的所有区域都视

为前景区域,这意味生成点不仅位于目标表面,也会位于

目标内部。 这种数据形式与真实点云具有较大的差异,
会导致网络的训练困难。

观察到交通场景下的感兴趣三维目标大致可以视为

对称形状(如汽车),即对于三维目标上的一个点,始终

存在着另一个镜像对称的点。 如果生成点云中所有前景

点的镜像对称点,可以增加大约一倍的前景点数,有效地

恢复目标形状信息。 这种方式生成的对称点分布在目标

的表面,与真实点云的数据形式保持一致。 基于上述思

想,本文提出一种双阶段检测算法,基于对称形状生成的

三维目标检测网络 ( symmetric
 

shape
 

generation,
 

SSG-
RCNN)。 在一阶段中区域提案网络 ( region

 

proposal
 

network,
 

RPN)生成候选框的同时,设计的对称点生成模

块提取点级特征,预测前景点的对称点。 将前景点沿着

三维真值框的中轴面镜像翻折,可以得到用于监督学习

的真实对称点标签。 在二阶段中,设计的自注意力池化

层同时采样候选框附近的原始点和对称点,使用自注意

力机制建模候选框内的全局语义信息,生成聚合特征用

于候选框修正。 一阶段预测的对称点完善了目标形状信

息,二阶段引入的自注意力机制能够建模点与点之间的

关联性,二者的结合使得网络可以更加准确地优化候选

框位姿,提高三维目标检测的精度。 在 KITTI[22] 数据集

上的实验证明所提网络取得了可观的检测效果。 综上所

述,本文的主要贡献如下:
1)提出一种恢复三维目标形状信息的策略,通过生

成前景点的对称点来恢复三维目标的被遮挡区域。 该方

法无需训练生成式模型,且恢复的对称点符合真实数据

分布。
2)提出一种基于对称形状生成的三维目标检测网

络,在一阶段中预测候选框的同时生成对称点。 并且设

计了一种基于自注意力机制的候选框特征池化层,在二

阶段中从原始点和对称点中提取特征用于候选框修正。

1　 理论分析

　 　 SSG-RCNN 的整体结构如图 1 所示。 在 1 阶段中,
首先进行点云体素化,将三维点云空间转化为体素栅格,
每个体素中保留的最大点数为 T, 体素特征编码为体素

中所有点的平均值。 堆叠 3D 稀疏卷积层对体素栅格进

行下采样的同时扩大特征感受野,得到表征局部语义信

息的三维特征体,空间分辨率为初始分辨率的 1 / 8。 RPN
模块将三维特征体降维成二维鸟瞰图特征,使用二维卷

积生成候选框。 对称点生成模块将三维特征体上采样到

原始空间分辨率得到点级特征,利用点级特征完成前景

点 / 背景点分类。 如果一个点被判断为前景点,网络会进

一步为它预测镜像对称点。 RPN 模块和对称点生成模

块同时使用三维特征体完成不同的任务,这种特征共享

模式避免了特征的重复提取,且各自的损失函数可以为

对方的特征起到附加监督的效果。
在 2 阶段中,自注意力池化层负责聚合候选框特征,

并利用这些特征完成更精细的三维框修正。 一阶段生成

的候选框被视为感兴趣区域,网络在感兴趣区域附近采

样一定数量的点,包括原始点和对称点,使用线性层提取

高维点级特征。 自注意力池化层对点级特征进行注意力

编码用于建模点与点之间的关联性,随后将特征解码,得
到一个表征候选框全局空间语义信息的池化特征。 该特

征最后通过全连接层进行精准的三维框分类和回归任

务。 接下来会详细介绍所提网络的各个模块。
1. 1　 一阶段候选框生成

　 　 由于 3D 稀疏卷积[23] 的高效性和高精度,实验中堆

叠 3D 稀疏卷积层用于三维特征提取。 3D 稀疏卷积包含

两种卷积模式,空间稀疏卷积和子流形卷积。 特征提
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图 1　 SSG-RCNN 网络结构图

Fig. 1　 The
 

architecture
 

of
 

SSG-RCNN

取过程分为一个输入层和 3 个下采样层,输入层由两个

3×3×3 子流形卷积构成,用于提取初始特征。 下采样层

首先是一个步长为 2 的 3×3×3 空间稀疏卷积,随后是连

续的 3×3×3 子流形卷积。 每个卷积后面都会跟随批正

则化操作和 ReLU 激活函数。 通过特征提取器,体素栅

格被转化为 1 / 8 分辨率的三维特征体。
RPN 模块负责生成一阶段的候选三维框。 首先沿

着 Z 轴拼接三维特征体,得到鸟瞰视角下的二维特征图。
随后使用一系列标准 3×3 的 2D 卷积进一步聚合特征,
最后利用两个线性层分别完成分类任务和三维框回归任

务。 采用 anchor-based 的方式生成三维框,在每个特征

位置上设置两种朝向的 anchor,0°和 90°。 对于分类任

务,网络预测 anchor 属于前景目标的概率;对于回归任

务,网络预测三维框与 anchor 之间残差值。
1. 2　 对称点生成模块

　 　 如图 1 所示,对称点生成模块的输入同样是由特征提

取器得到的下采样三维特征体。 可以看出,特征提取器与

对称点生成模块构成一种类似 Unet 的网络结构。 这种下

采样-上采样模式使得最后得到的点级特征具有较大的感

受野,可以有效地表征每个点邻域内的点云信息。
1)点级特征提取

使用 3 个上采样层完成点级特征提取,上采样层由

一个 3×3×3 稀疏反卷积和两个 3×3×3 子流形卷积构成。
稀疏反卷积用于恢复三维特征体的分辨率,子流形卷积

负责进一步聚合深层特征信息。 用 { fi ∈ RC:i = 1,…,
M} 表示提取到点级特征,M 表示体素化后的点数,C 表

示特征通道数。
2)对称点生成

点级特征通过线性层映射形成共享特征 {􀭴fi ∈ RC:
i = 1,…,M}, 此过程中保持特征通道数 C不变。 使用一

个线性层加 sigmoid 函数作为分类 head,预测当前点属于

前景点的概率 􀭴p i。 另一个线性层作为回归 head,预测前

景点与对称点之间的坐标偏移量 􀭴si,􀭴si 具有两个维度,代
表 X 轴与 Y 轴上的坐标差值。 由于三维目标检测中认为

目标侧倾角为 0°,可以假设对称点偏移只发生在 X 轴与

Y 轴,Z 轴坐标保持不变。
3)训练目标

使用 p i 表示第 i 个点的类别标签。 如果点位于三维

标注框内部,则该点为前景点且 p i = 1,否则该点为背景

点且 p i = 0。 使用 Focal
 

Loss[24] 来优化前景点 / 背景点分

类任务,Focal
 

Loss 可以缓解点云中前景点-背景点数量

不平衡的问题,分类损失如下:

Lsym
cls = 1

Mpos
∑

M

i
- α(1 -p̂i)

γ log(p⌒i) (1)

p⌒i =
􀭴p i, p i = 1

1 - 􀭴p i, p i = 0{ (2)

其中,Mpos 是前景点(正样本)的总数,α 和 γ 是用于

调节损失函数比例的超参数,实验中设置 α= 0. 25,γ= 2。
si 表示第 i 个点与真实对称点之间的坐标偏移量标

签。 将前景点沿着当前目标三维标注框的中轴线镜像翻

折可以得到真实对称点。 使用 Smooth - l1 函数来优化对

称点回归任务,回归损失如下:

Lsym
reg = 1

Mpos
∑

M

i
Smooth - l1(si, 􀭴si)p i (3)

其中, p i 是对应的类别标签,表明只有对正样本的预

测才会参与回归损失的计算。
结合分类和回归任务,对称点生成模块可以自行生

成前景点的对称点从而恢复目标形状,为二阶段的候选

框修正提供更完整的目标点云。 2. 3 节的实验结果证明

了对称点生成可以有效地提高目标检测精度。
1. 3　 自注意力池化层

　 　 网络二阶段负责聚合候选框的空间特征,对候选框

的位置和尺寸做进一步调整,使其更接近于目标的真实
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位姿。 显然,最终的预测精度与候选框特征提取的效果

紧密相关。 为此,本文提出自注意力池化层用于提取具

有全局空间信息的候选框特征。 自注意力池化层在候选

框附近同时采样原始点和对称点,获得较完整的目标形

状信息,并利用自注意机制编码特征。 详细过程如图 2
所示。

图 2　 自注意力池化层结构图

Fig. 2　 The
 

architecture
 

of
 

self-attention
 

pooling
 

module

　 　 1)点级特征编码

首先确定点的采样范围,设置一个圆柱体区域表示

候选框邻域采样范围。 用参数 (xp,yp,zp,lp,wp,hp,θ p)
表示候选框位姿, (xp,yp,zp) 表示候选框中心坐标,
( lp,wp,hp) 分别表示长宽高,θ p 表示朝向角。 采样圆柱

体的中心与候选框中心一致。 圆柱的直径为 β l2
p + w2

p ,
与候选框底面对角线长度正相关,β 是直径增益。 圆柱

的高度为 hp + 2λ,λ 为高度增益。 这种采样范围的设置

可以大幅减少候选框偏离真实框的影响。
在圆柱体区域内随机采样 Z 个点,包括原始点和对

称点。 对采样点进行特征编码时,使用了 Lidar-RCNN[19]

中的边界偏移结构,用于强化网络对候选框形状的感知

能力。 每个点的特征编码表示为 (x,y,z,d1,d2,d3,d4,
d5,d6,c),其中(x,y,z) 表示点的三维坐标,d1 到 d6 分别

表示点距离候选框 6 个面的垂直距离。 c 表示置信度,对
于原始点,置信度设为1;对于生成的对称点,置信度为对

称点生成模块中预测的前景概率。 编码的点级特征通道

数为10,通过线性层映射成通道数为D的高维点级特征,
实验中设置 D = 256。

2)自注意力编码

如图 2 所示,本文采用的自注意力编码层结构与文

献[25]保持一致。 高维点级特征记为 X(X ∈ RZ×D), 依

次通过多头自注意力模块和前馈传播网络建模点与点之

间的关联性。 图 2 中 Q = XWq,K = XWk,V = XWv。 其中

Wq,Wk,Wv ∈ RD×D, 均为线性映射。 在多头自注意力机

制中, 将 Q,K,V 转 化 为 Q = [Q1,Q2,…,QH],K =
[K1,K2,…,KH],V = [V1,V2,…,VH],其中Qh,Kh,Vh ∈

RZ×d,d = D
H

,h = 1,…,H,H 为自注意力头数。 得到的多

头自注意力特征如下:

Xatt = Cat σ
QhK

T
h

d( ) Vh( ) ,h = 1,…,H (4)

其中, Cat(·)
 

表示特征拼接操作, σ(·) 表示

softmax 操作
 

。 添加残差连接后输出特征如下:
Xres = η(Xatt + X) (5)
其中, η(·) 表示正则化操作。 随后通过全连接层

构成的前馈传播网络,最终的编码特征为:
Xencode = η(τ(Xres) + Xres) (6)
其中,τ(·)表示前馈传播网络。 实验中堆叠 3 层自

注意力编码层构建自注意力编码器。
3)自注意力解码

解码器将编码器生成的高维点级特征(记为 X̂ ) 解

码成一个全局特征,最后通过线性层完成候选框的位姿

修正。 与 Transformer 中的原有解码器不同,预测三维框

最终只需要 1 个特征,因此解码时也只需要 1 个查询特

征 q̂。 为了表征候选框空间的全局信息,对 X̂ 使用最大

池化生成 q̂ ∈ RD:
q̂ = MaxPooling( X̂) (7)
X̂ 通过线性映射分别得到键特征 K̂ ∈ RZ×D 和值特征

V̂ ∈ RZ×D。 编码器中同样使用多头机制,将 q̂,K̂,V̂ 转化

为 q̂ = [ q̂1,q̂2,…,q̂H],K̂ = [ K̂1,K̂2,…,K̂H],V̂ = [ V̂1,

V̂2,…,V̂H]。 自注意力解码器的最终输出 x̂decode( x̂decode ∈
RD) 由下式给出:

x̂att = Cat(σ
q̂hK̂

T
h

d( ) V̂h),h = 1,…,H (8)

x̂res = η( x̂att + q̂) (9)
x̂decode = η(τ( x̂res) + x̂res) (10)
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4)训练目标

自注意力池化层输出全局特征后,网络使用两个分

支完成最终的三维框预测。 对于分类任务,网络预测候

选框属于正样本的概率 􀭴y, 训练标签 y 由候选框和真实

框之间的交并比 ( intersection
 

over
 

union,
 

IoU ) 决定,
y = min(1,max(0,2IoU - 0. 5))。 分类损失如下:

Lref
cls =- y log( 􀭴y) - (1 - y)log(1 - 􀭴y) (11)

对于三维框回归任务,网络预测候选框与真实框之

间的残差值 􀭹u,真实标签为 u,回归损失使用 Smooth - l1

函数:
Lref
reg = Smooth - l1(􀭹u,u) (12)

1. 4　 损失函数

　 　 采用端到端的模式来训练整个目标检测网络,整体

损失函数包括一阶段候选框预测损失函数 Lrpn, 对称点

生成损失函数 Lsym, 二阶段候选框修正损失函数 Lref。 Lrpn

的构建与文献[5]保持一致,分类损失使用 Focal
 

Loss 函

数,回归损失使用 Smooth - l1 函数:
Lrpn = αrpnL

rpn
cls + βrpnL

rpn
reg (13)

Lsym 包括 1. 2 节中提到的损失:
Lsym = αsymL

sym
cls + βsymL

sym
reg (14)

Lref 包括 1. 3 节中提到的损失:
Lref = αrefL

ref
cls + βrefL

ref
reg (15)

总体损失函数为:
L total = Lrpn + Lsym + Lref (16)
实验中设置 αrpn = 1. 0,βrpn = 2. 0;αsym = 1. 0,βsym =

2. 5;αref = 1. 0,βref = 1. 0。

2　 实验验证

2. 1　 KITTI 三维目标检测数据集

　 　 研究中使用 KITTI 三维目标检测数据集评估所提网

络的检测性能。 该数据集是用于评估交通场景下环境感

知技术的大型数据集,它包含了 7
 

481 份训练样本和

7
 

818 份测试样本,每份样本中包括激光点云、双目图像

和目标真实标签。 其中,测试数据不含真实标签,需要将

检测结果提交到 KITTI 官网评估精度。 每种目标类别根

据大小、遮挡程度分为简单、中等和困难 3 种级别。 依据

KITTI 协议,将训练数据分为训练集和验证集。 训练集包

含 3
 

712 份数据样本,验证集包含 3
 

769 份数据样本。 在

测试集上评估网络时,使用 90% 的数据样本进行训练,
10%的数据样本进行验证,最后将网络对测试数据的预

测结果提交到 KITTI 官网进行评估。
2. 2　 SSG-RCNN 实现细节

　 　 目标检测考虑的点云范围沿着 X、Y 和 Z 轴分别为

[0,
 

70. 4]
 

m、[ -40,
 

40]
 

m 和[ -3,
 

1]
 

m,点云体素化中

使用的体素尺寸为[0. 05,
 

0. 05,
 

0. 1] m,体素内保留的

最大点数 T 设置为 5。 如图 1 所示,特征提取器中 3D 稀

疏卷积层的通道数分别为 16、32、64 和 64,对称点云生成

模块中用于上采样的 3D 稀疏反卷积层的通道数分别为

64、128 和 128。 关于二阶段中候选框采样圆柱范围的设

置,直径增益 β = 1. 5,高度增益 λ = 0. 2,采样点数 Z =
384。

训练过程中,一阶段生成候选框时,前景 IoU 阈值

为 0. 6,背景 IoU 阈值为 0. 45。 二阶段修正候选框时,
前景 IoU 阈值为 0. 75,背景 IoU 阈值为 0. 25。 随机采

样 128 个候选框用于修正,其中正样本和负样本各占

一半。 只有当 IoU>0. 55,候选框的边界回归才会参与

回归损失的计算。 推理过程中,使用 IoU 阈值为 0. 7 的

非极大值抑制筛选出 100 个感兴趣候选框,完成修正

后,利用 IoU 阈值为 0. 1 的非极大值抑制去除冗余的检

测结果。
采用端到端的模式训练整个目标检测网络,选用

ADAM 优化器,在 2 张 3090 显卡上训练网络,batch
 

size
设置为 2,学习率设置为 0. 01,迭代次数为 100 个 epochs,
花费 10

 

h 完成网络的训练。 学习率的变化采用余弦退

火策略。
2. 3　 目标检测性能评估

　 　 1)评估标准

使用平均精度(average
 

precision,
 

AP)来评估三维目

标检测的效果,平均精度综合考虑了目标检测的查准率

和查全率,能够定量地评估检测网络的整体性能。
2)对称点生成有效性

首先设计实验验证网络生成的对称点可以有效地恢

复目标形状信息。 如图 3 所示,选取 SSG-RCNN 网络中

的对称点生成线路(主要包括特征提取和对称点生成模

块)作为一个独立网络。 该网络可以附加到任何现有的

目标检测器之前用于生成对称点,将原始点云和对称点

拼接后形成增强点云,现有目标检测器消耗增强点云实

现更精准的三维目标检测。
选取 3 种 主 流 的 目 标 检 测 网 络, PointPillars、

SECOND 和 PV-RCNN,使用 OpenPCDet[26] 框架实现,在
KITTI 验证集上对比加入独立网络前后对 Car 类别的

检测性能。 由表 1 可知,独立网络的加入显著地提高

了各个检测器的性能,证明了对称点生成的有效性和

通用性。 具体而言,对于 PointPillars,加入独立网络后

在 3 种级别上的精度分别提升 2. 68% ,1. 73% ,0. 34% ;
对于 SECOND, 提升 为 1. 56% , 1. 48% , 1. 32% ; 对 于

PV-RCNN,提升为 0. 37% ,0. 79% ,0. 28% 。 实验结果

表明,生成对称点可以让检测网络感知到更加丰富的

目标形状,进而提高目标检测的精度。
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图 3　 独立网络结构图

Fig. 3　 The
 

architecture
 

of
 

independent
 

network

表 1　 KITTI 验证集上对称点生成有效性验证

Table
 

1　 Validity
 

verification
 

of
 

symmetric
 

point
 

generation

方法
Car-3D

 

detection
 

(IoU
 

0. 7)

简单 中等 困难

PointPillars[6] 87. 72
 

78. 69
 

76. 12
 

PointPillars+独立网络 90. 40
 

80. 42
 

76. 46
 

提升 2. 68
 

1. 73
 

0. 34
 

SECOND[5] 90. 22
 

81. 54
 

78. 69
 

SECOND+独立网络 91. 78
 

83. 02
 

80. 01
 

提升 1. 56
 

1. 48
 

1. 32
 

PV-RCNN[15] 92. 10
 

84. 36
 

82. 48
 

PV-RCNN+独立网络 92. 47
 

85. 15
 

82. 76

提升 0. 37
 

0. 79
 

0. 28
 

　 　 3)验证集实验结果

在 KITTI 验证集上对比 SSG-RCNN 与其他主流算法

的检测效果,其他算法的精度取实验复现结果和原论文

公开结果的最高值。 表 2 使用的指标 AP ( R11) 表示使

用 11 个召回点计算的平均精度。 如表 2 所示,所提网络

对 Car 类别的 3 种级别的检测精度分别为 89. 67% ,
84. 00% ,79. 31% ,在简单和中等级别上均取得了较高的

精度,而在困难级别上取得的精度优于所有列举的方法。
困难级别意味着当前目标的截断程度较大,属于该目标

的前景点数较少,而所提网络可以通过生成目标的前景

点恢复形状信息,从而提高困难目标的检测精度。 由此

可以验证对称点生成策略可以有效地增加前景点数并恢

复目标形状,减少点云遮挡的影响。 此外,SSG-RCNN 对

Cyclist 和 Pedestrian 两类目标的中等级别检测精度分别

为 71. 57%和 59. 77% ,相较于基准模型 SECOND 提升了

3. 82%和 6. 79% 。
表 3 使用的指标 AP(R40)表示使用 40 个召回点计

算的平均精度,所提网络对 Car 类别的 3 种级别的检测

精度分别为 92. 84% ,85. 27% ,83. 10% ,在困难级别上依

然取得了所列方法中最高的检测精度。 相比于最新的方

法 DSPF-RCNN,所提网络在 Car 类别的 3 种级别上分别

取得了 0. 35% 、0. 02%和 0. 28%的精度提升,证明了所提

网络检测性能的先进性。 对于 Cyclist 和 Pedestrian 两类

目标的中等级别,所提网络在 SECOND 的基础上提升了

2. 85%和 8. 08%的检测精度。
除此以外,本文还评估了对称点生成精度,包括 2 个

评估指标,前景点查全率和对称点生成的位置误差。 前

景点查全率是预测成功的前景点数量与所有前景点数量

的比值,对称点生成的位置误差是生成对称点与真实对

称点之间的绝对距离。 实验发现 SSG-RCNN 中对称点生

成模块与区域候选模块使用同 1 个三维特征体时,各自

的损失函数会为对方的特征起到附加监督的效果,称这

种训练模式为联合训练,将单独训练对称点生成模块的

模式称为独立训练,同时评估联合训练和独立训练下的

对称点生成精度。 将不同距离的点分为不同的级别,0 ~
20 m 为近距离,20 ~ 40 m 为中等距离,40 m 以外为远距

离。 对各种级别以及总体的对称点生成精度分别评估。
如表 4 所示,在对称点生成的位置误差相差极小的情况

下,联合训练模式可以得到更高的前景点查全率。
4)测试集实验结果

使用 90%的训练样本完成 SSG-RCNN 网络的训练,
在 KITTI 测试集上进行实验。 KITTI 官网使用的指标为

AP(R40),表示使用 40 个召回点计算的平均精度。 如

表 5 所示,所提网络对 Car 类别下 3 种级别的检测精
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　 　 　 　 　 表 2　 KITTI 验证集上检测性能对比(AP-R11)
Table

 

2　 Detection
 

performance
 

on
 

KITTI
 

validation
 

set
 

(AP-R11)

方法 收录
Car-3D

 

AP(R11) Cyc-3D
 

AP(R11) Ped-3D
 

AP(R11)

简单 中等 困难 中等 中等

VoxelNet[4] CVPR2018 81. 97 65. 46 62. 85 47. 65 53. 42

SECOND[5] Sensors2018 88. 61 78. 62 77. 22 67. 75 52. 98

PointPillars[6] CVPR2019 86. 62 76. 06 68. 91 62. 68 52. 29

SA-SSD[16] CVPR2020 90. 15 79. 91 78. 78 - -

3DSSD[10] CVPR2020 89. 71 79. 45 78. 67 - -

PointRCNN[8] CVPR2019 88. 88 78. 63 77. 38 69. 70 63. 70

PV-RCNN[15] CVPR2020 89. 35 83. 69 78. 70 70. 47 57. 90

VoxelRCNN[7] AAAI2021 89. 41 84. 52 78. 93 - -

Votr-TSD[27] ICCV2021 89. 04 84. 04 78. 68 - -

SVGA-Net[28] AAAI2022 90. 59 80. 23 79. 15 - -

DSPF-RCNN[29] 中国激光 2022 89. 59 84. 40 78. 99 73. 90 60. 10

SSG-RCNN - 89. 67 84. 00 79. 31 71. 57 59. 77

表 3　 KITTI 验证集上检测性能对比(AP-R40)
Table

 

3　 Detection
 

performance
 

on
 

KITTI
 

validation
 

set
 

(AP-R40)

方法 收录
Car-3D

 

AP(R40) Cyc-3D
 

AP(R40) Ped-3D
 

AP(R40)

简单 中等 困难 中等 中等

SECOND[5] Sensors2018 90. 22 81. 54 78. 69 68. 71 52. 07

PointPillars[6] CVPR2019 87. 75 78. 39 75. 18 62. 94 51. 41

SA-SSD[16] CVPR2020 92. 23 84. 30 81. 36 - -

PV-RCNN[15] CVPR2020 92. 57 84. 83 82. 86 71. 95 56. 67

VoxelRCNN[7] AAAI2021 92. 38 85. 29 82. 86 - -

SPG[21] ICCV2021 92. 53 85. 31 82. 69 74. 35 61. 80

DSPF-RCNN[29] 中国激光 2022 92. 49 85. 25 82. 82 75. 20 60. 07

SSG-RCNN - 92. 84 85. 27 83. 10 71. 56 60. 15

表 4　 对称点生成精度

Table
 

4　 Accuracy
 

of
 

symmetric
 

point
 

generation

模式
前景点查全率 / % 对称点生成的位置误差 / m

近 中等 远 总体 近 中等 远 总体

联合训练 89. 22 86. 97 64. 30 88. 28 0. 08 0. 11 0. 16 0. 09

单独训练 85. 53 82. 42 61. 12 84. 42 0. 08 0. 11 0. 17 0. 08

度分别为 88. 35% ,82. 11% ,77. 64% ,在简单级别上取得

了较高的检测精度;在中等和困难级别上取得了最高的

检测精度,优于所有列举的方法。 实验结果充分证明了

所提网络具有先进的目标检测性能。
具体而言,相比最新的检测模型 DSPF-RCNN,所提

网络在 Car 类别的中等和困难级别上分别取得了 1. 07%

和 1. 10%的精度提升。 这些精度上的提升主要来源于对

称点生成恢复的三维目标结构信息,以及自注意力池化

层对目标全局结构信息的建模。
2. 4　 可视化结果

　 　 为了更直观地分析 SSG-RCNN 在三维目标检测性能

上的提升,展示部分在 KITTI 数据集上的可视化结果,
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　 　 　 　表 5　 KITTI 测试集上检测性能对比(AP-R40)
Table

 

5　 Detection
 

performance
 

on
 

KITTI
 

testing
 

set
 

(AP-R40)

方法 收录
Car-3D

 

AP(R40)

简单 中等 困难

VoxelNet[4] CVPR2018 77. 47 65. 11 57. 73

SECOND[5] Sensors2018 83. 34 72. 55 65. 82

PointPillars[6] CVPR2019 82. 58 74. 31 68. 99

SA-SSD[16] CVPR2020 88. 75 79. 79 74. 16

3DSSD[10] CVPR2020 88. 36 79. 57 74. 55

PointRCNN[8] CVPR2019 86. 96 75. 64 70. 70

PV-RCNN[15] CVPR2020 90. 25 81. 43 76. 82

VoxelRCNN[7] AAAI2021 90. 90 81. 62 77. 06

Votr-TSD[27] ICCV2021 87. 83 81. 77 77. 16

SVGA-Net[28] AAAI2022 87. 33 80. 47 75. 91

DSPF-RCNN[29] 中国激光 2022 89. 90 81. 04 76. 54

SSG-RCNN - 88. 35 82. 11 77. 64

并与 SECOND 网络检测结果进行对比。 图 4 和 5 是可视

化结果的两个示例,每个图片上栏是 SSG-RCNN 的检测

结果,下栏是 SECOND 的检测结果,红色三维框(8 个角

上带点)为真实标签,绿色三维框(8 个角上无点)为预测

结果。 对比图 4 中的检测结果,可以看到 SECON 没有检

测出较远处的两个目标,而 SSG-RCNN 成功检测出目标,
证明了 SSG-RCNN 对远距离目标的检测优势。 此外,
SSG-RCNN 可以利用对称点生成模块恢复三维目标结构

信息,从而检测出被严重遮挡的目标。 如图 5 所示,即使

是 KITTI 数据集没有标注的严重遮挡目标,SSG-RCNN
也可以成功检测。

图 4　 可视化结果实例 1
Fig. 4　 Visualizations

 

of
 

detection
 

example
 

1

图 5　 可视化结果实例 2
Fig. 5　 Visualizations

 

of
 

detection
 

example
 

2

2. 5　 消融实验

　 　 建立消融实验验证网络中各个模块的有效性,包括

对称点生成、自注意力池化层。 关于对称点生成的验证,
直接在对比模型中去掉相关部分。 关于自注意力池化层

的验证,在对比模型中使用 PointNet 池化层代替。 消融

实验结果如表 6 所示。

表 6　 KITTI 验证集上消融实验

Table
 

6　 Ablation
 

study
 

on
 

KITTI
 

validation
 

set

模块 Car-3D
 

detection
 

(IoU
 

0. 7)

SECOND
PointNet
池化层

自注意

力池化

对称点

生成
简单 中等 困难

√ 90. 22 81. 54 78. 69

√ √ 92. 36 84. 57 82. 36

√ √ 92. 37 84. 81 82. 74

√ √ √ 93. 02 84. 96 82. 72

√ √ √ 92. 84 85. 27 83. 10

　 　 对比表 6 的第 2 行和第 4 行,以及对比表 6 的第 3
行和第 5 行,可以看到无论是使用 PointNet 池化层还是

自注意力池化层,对称点生成模块都可以有效地提高网

络的三维目标检测精度。 具体而言,两组对比数据下,对
称点生成模块在中等级别上带来的精度提升分别为

0. 39%和 0. 46% 。 对称点生成模块利用交通场景下三维

目标形状的镜像对称性,生成点云中前景点的对称点,有
效恢复目标的整体形状信息,从而提高最终的检测精度。
图 6 和 7 分别展示了原始点云和对称点生成点云的可视

化结果。 由两图对比可以看出,经过对称点生成后,点云

中的三维目标结构得到了明显的增强,可以帮助网络实

现更精准的三维目标检测。



260　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 4 卷

图 6　 原始点云

Fig. 6　 Raw
 

point
 

cloud

图 7　 对称点生成后的点云

Fig. 7　 Point
 

cloud
 

with
 

symmetric
 

points

对比表 6 的第 4 行和第 5 行, 以及对比表 6 的

第 2 行和第 3 行,相比常规的 PointNet 池化层,所设计的

自注意力池化层在总体上能够有效地提升三维目标检测

精度。 具体而言,两组对比数据下,自注意力池化层在中

等级别上带来的精度提升分别为 0. 24%和 0. 31% 。 自注

意力池化层在聚合候选框特征时,利用 Transformer 结构

对候选框附近的点建模全局语义信息,最后提取的候选

框特征能够表征更丰富的目标整体信息,从而提高二阶

段修正的精度。

2. 6　 检测速度对比

　 　 将 SSG-RCNN 网络的运行速度与其他的双阶段

检测算法进行对比,所提网络的运行速度基于 3090
显卡进行计算,其他对比方法的检测速度取自论文公

开结果。
结果 如 表 7 所 示, 所 提 方 法 的 检 测 速 度 为

89 ms,频率为 11
 

Hz,可以满足激光雷达 10
 

Hz 的点

云采集频率。 相比于其他的双阶段检测网络, SSG-
RCNN 的运行速度居于中位水平,快于部分双阶段

检测网络。

表 7　 检测速度对比

Table
 

7　 Detection
 

speed
 

comparison

方法
Point

 

RCNN
PVRCNN STD

SVGA-
Net

DSPF-
RCNN

SSG-
RCNN

耗时 / ms 100 91 80 62 64 89

2. 7　 算法在本地数据集验证

　 　 为了进一步验证所提算法的工程实用性,在园区路

段采集本地三维点云数据进行算法的训练和验证。 如

图 8 和 9 所示,在园区内搭建路侧激光雷达设备采集三

维点云数据。

图 8　 实验路段示意图

Fig. 8　 Experimental
 

road
 

section

图 9　 路侧设备

Fig. 9　 Road
 

side
 

unit

所提算法在本地数据集上的实验结果实例如

图 10 和 11 所示,每张图片左侧为原始点云和真值三维

框,右侧为对称点生成后的点云和预测三维框。 由

图 10 和 11 可知,面对本地实验数据,所提算法可以正确

地预测三维目标框,且所提的对称形状生成策略可以有

效地增强前景点数并恢复三维目标的形状信息,证明所

提算法具有较好的工程实用性。

图 10　 本地数据上的检测结果示例 1
Fig. 10　 Detection

 

result
 

of
 

SSG-RCNN
 

on
 

local
 

data.
 

Example
 

1
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图 11　 本地数据上的检测结果示例 2
Fig. 11　 Detection

 

result
 

of
 

SSG-RCNN
 

on
 

local
 

data.
 

Example
 

2

3　 结　 　 论

　 　 本文提出了基于对称形状生成的三维目标检测网

络,SSG-RCNN。 网络一阶段通过预测前景点的镜像对

称点恢复三维目标的对称形状,为后续的三维框预测

提供更完整的目标结构信息。 网络二阶段引入自注意

力机制从原始点和对称点中聚合候选框特征,建模候

选框的全局空间信息,增加三维目标检测精度。 在

KITTI 数据集上对所提网络进行评估,并与其他主流方

法对比,实验表明 SSG-RCNN 取得了卓越的检测性能。
特别是对于 Car 类别的困难级别,无论是验证集还是测

试集,SSG-RCNN 在所列方法中均取得了最高的检测精

度,证明了其先进的检测性能。 所提网络的推理时间

为 89 ms,可以满足激光雷达的点云采集速率,具有实

际应用的价值。
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